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RESUMEN 

 
          En este trabajo de investigación se pretende evaluar cuales son las causas que afectan el 

Producto Bruto Interno en las diferentes provincias de la República Argentina, en  relación a 

un conjunto de indicadores socioeconómicos. 

Para lograr este objetivo se implementan distintas herramientas estadísticas como por ejemplo: 

pruebas paramétricas, modelos de regresión avanzados, métodos de “clusters” y análisis de 

componentes principales.  Este estudio permite conocer que magnitudes son influyentes para 

el PBI como así también que regiones presentan características socioeconómicas similares. 

 

Palabras clave: pruebas paramétricas, modelos de regresión lineal múltiple, “clusters” y 

análisis de componentes principales. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 



3 

 

 

AGRADECIMINETOS 
 
 

A Juan Luis López por su dedicación y acompañamiento para realizar este trabajo.



4 

 

 

 

 
 
Contents

  
 

INTRODUCCIÓN.      5 

MATERIAL Y MÉTODOS.     7 

Capítulo 1. ANÁLISIS EXPLORATORIO DE DATOS.   8 

Capítulo 2.  PRUEBAS PARAMÉTRICAS.  13 

Capítulo 3. MODELOS DE REGRESIÓN AVANZADOS  16 

3.1. Modelo de Regresión Lineal Múltiple.                                                                               16 

 3.1.1. Supuestos del modelo de regresión lineal múltiple.                              19 

3.2. Modelo de Regresión Logística.                                                                                           22 

3.2.1. Supuestos del modelo de regresión logística.                                        24 

Capítulo 4. ANÁLISIS DE CLUSTER.                                                                                               26 

4.1.Validación interna del clúster                                                                                                 31  

Capítulo 5. ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES.                                         35 

5.1. Supuestos del modelo (PCA)                        37 

5.2. Características de cada variable con los componentes principales                               40 

RESULTADOS. 47 

DISCUSIÓN.  49 

CONCLUSIONES. 50 

BIBLIOGRAFÍA. 51 

ANEXOS. 57 
 
 



5 

   

 

 
INTRODUCCIÓN 

 

En este trabajo se indaga acerca del efecto del PBI per cápita en relación a diversos 

indicadores tanto sociales como económicos en las distintas provincias de la República 

Argentina durante el período 2018. El PBI per cápita  es uno de las métricas más importantes 

al momento de evaluar el nivel de desarrollo de una economía por habitante, dado que permite 

identificar que regiones necesitan mayor apoyo en materia de políticas públicas y cuales 

presentan  una situación económica más favorable. En particular, los países con altos índices 

de PBI p/c  son considerados desarrollados, mientras que aquellos con niveles bajos de PBI p/c 

son llamados subdesarrollados.  Las economías emergentes, cuyo nivel de producción de bienes 

y servicios es intermedio son considerados países en vías de desarrollo.  

La relación existente entre la desigualdad social y el desarrollo económico regional, ya ha sido 

abordada en otras investigaciones donde se  advierte cuáles son las regiones más desfavorecidas 

por ejemplo, en materia de: infraestructura, pobreza, acceso a la educación y al sistema de salud 

[1], [2], [3]. 

Esta temática es tratada con el objetivo de profundizar sobre el efecto del PBI per cápita  y el 

nivel socioeconómico de las diferentes provincias de la República Argentina y determinar si 

existen provincias con comportamiento similar e interpretar sus causas.  Para ello, el estudio 

se lleva a cabo en cinco etapas. En la primera fase, se efectúa un análisis exploratorio de la base 

de datos con el fin de recopilar información estadística básica. Luego, en la  segunda etapa, se 

implementan distintas técnicas estadísticas para evaluar, que regiones y provincias comparten 

indicadores socioeconómicos e inferir cuáles son sus causas. En la tercera fase se estudia el 

comportamiento del PBI per cápita en relación a un conjunto de predictores. En la  cuarta etapa 

se evalúan conglomerados de provincias que comparten indicadores socioeconómicos. En la 

quinta fase, se analiza la relación entre provincias y variables mediante un análisis de 

componentes principales. Por último, se  obtienen resultados preliminares y se formulan 

conclusiones. 

Este ensayo contribuirá a poder identificar cuáles son los indicadores socioeconómicos que 

inciden en las  regiones del país más afectadas en relación  a su nivel de desarrollo económico, 

lo cual podría ayudar a los gobiernos locales a implementar políticas públicas de desarrollo 

regional mejorando la calidad de vida de la población.  
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MATERIAL y MÉTODOS 

 

         El material utilizado para realizar este análisis, parte de una base de datos construida por 

el Banco Mundial, donde se recolectan los principales indicadores socioeconómicos de 22 

provincias de la República Argentina en el 2018. 

La metodología de trabajo está estructurada  en las siguientes etapas: 

 selección de variables, 

 análisis preliminar de los datos, 

 creación de un modelo de regresión lineal múltiple y logística, 

 agrupación de provincias mediante “clusters”, 

 reducción de la dimensionalidad del conjunto de magnitudes y de provincias utilizando 

un análisis de componentes principales. 

Las características de las magnitudes analizadas se muestran en el siguiente cuadro: 

Magnitud Descripción Tipo de 

variable 

Unidad de 

medida 

province             
Provincia. Alfabética. Unidad. 

gdp PBI (producto Bruto Interno). Numérica. Valor absoluto. 

gdp_per_cap PBI per cápita. Numérica. Valor absoluto 

unitario. 

Region Región. Alfabética. Unidad. 

Gdp_indicator. Indicador de PBI. Numérica. Unidad. 

illiteracy Analfabetismo. 
Numérica. 

Valor absoluto. 

pop Población. 
Numérica. 

Valor absoluto. 

poverty      Índice de pobreza. 
Numérica. Valor absoluto. 

Deficient_infra Déficit de infraestructura. 
Numérica. Valor absoluto. 

school_dropout  Deserción escolar. 
Numérica. Valor absoluto. 
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no_healthcare      Falta de acceso a la salud. 
Numérica. Valor absoluto. 

birth_mortal          Mortalidad infantil. 
Numérica. Valor absoluto. 

movie_theatres_

per_cap  

Películas y teatros per cápita. Numérica. Valor absoluto 

unitario. 

doctors_per_cap  

      

Doctores per cápita. Numérica. Valor absoluto 

unitario. 

Las provincias describen la división geográfica del país formada por 22 elementos. Las regiones 

por su parte, agrupan un conjunto de provincias en: norte, centro y sur. La población muestra 

la cantidad de habitantes por provincias.  El PBI o Producto Bruto Interno mide la cantidad de 

bienes y servicios producidos por una economía en un periodo determinado. Al dividir el PBI 

por la población se obtiene el Producto Bruto Interno per cápita denotado como PBI p/c. El 

indicador de PBI indica si el PBI p/c de cada provincia es superior o no la media. El 

analfabetismo expresa la cantidad de personas que no están escolarizadas bajo el sistema 

educativo formal.  El índice de pobreza registra la proporción de personas  por provincias que 

viven en situaciones económicas desfavorables. El déficit de infraestructura muestra la carencia 

de servicios públicos y de transporte. La deserción escolar indica la tasa de abandono de la 

escuela obligatoria. La falta de acceso a la salud indica la proporción de la población carente de 

servicio sanitario. La mortalidad infantil registra la cantidad de infantes que mueren por 

provincia. Las películas y teatros per cápita, indican el acceso al servicio cultural por habitante 

en cada provincia. Por último la cantidad de doctores per cápita representa cuanto doctores hay 

disponible por habitante en cada provincia del país [1] [2] [3]. 
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Capítulo 1 

ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS 

          La primera instancia de un análisis de datos consiste en el análisis exploratorio o 

preliminar de datos con el fin de evaluar sus características principales y de poder además 

recabar información básica sobre los  datos. Partiendo de la siguiente tabla:  

 

Tabla 1.1. Indicadores socioeconómicos de Argentina. 

En la Tabla 1.1. se observa un conjunto de datos formado por 22 provincias y 14 atributos, de 

los cuales las magnitudes provincias y región son de tipo carácter y las demás variables son de 

tipo numérico.  En primer lugar, con el fin de evaluar que provincias se encuentran por encima 

del PBI per cápita medio, se crea una variable llamada “gdp_indicator”, la cual toma un valor 

igual a uno si el valor del PBI per cápita de la provincia es superior a su media y cero si es 

inferior. Por otra parte, la variable región permite clasificar las provincias del país en tres áreas 

geográficas, llamadas: centro, norte y sur. La región centro está formada por las áreas 

metropolitanas, pampeana y cuyo, mientras que la región sur por la patagónica y la región norte  

por el noroeste y noreste argentino, como  se pueden visualizar en el siguiente mapa: 
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Figura 1.1. Provincias y regiones de la República Argentina.1 

La región centro está formada por las regiones: metropolitanas, pampeanas y cuyo, integradas 

por las provincias de: Buenos Aires, Córdoba, Santa Fe, Entre Ríos, La Pampa, Mendoza, San 

Luis y San Juan. Por otra parte, la zona norte comprende las regiones noroeste, nordeste 

formadas por: Catamarca, Salta, Tucumán, Formosa, Misiones, Chaco, Corrientes, Jujuy, La 

Rioja y Santiago del Estero. Por último, la región sur o patagónica engloba las provincias de: 

Santa Cruz, Chubut, Neuquén y Rio Negro. 

A continuación se muestra el siguiente análisis descriptivo para obtener resultados 

preliminares sobre la naturaleza de los datos, mediante medidas de centralización, posición y 

dispersión [4] [5]:  

                                                        
1 https://www.thinglink.com/scene/509905300401160194  

https://www.thinglink.com/scene/509905300401160194
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Tabla 1.2. Análisis preliminar de la base de datos. 

Las magnitudes con mayor rango de datos son el PBI y la población.  El PBI per cápita medio 

es de 18,346, su valor mínimo de 7,181 y su valor máximo de 42,574. La mediana de la pobreza 

y del déficit de infraestructura son similares, correspondientes a 9,142 y 10,87 respectivamente. 

La falta de acceso a la salud presenta un alto grado de dispersión de los datos al igual que el 

índice de mortalidad infantil y deserción escolar. En los próximos gráficos se pueden analizar 

cómo inciden ciertos indicadores en cada provincia. 

 

Figura 1.2. Distribución del PBI per cápita y del analfabetismo por provincias. 

A partir de la Figura 1.2. se observa que las  provincias con mayor PBI per cápita son: Santa 

Cruz, Neuquén y Chubut, las cuales poseen un bajo índice de analfabetismo, en contraste con 

Formosa, Corrientes y Misiones, cuyo PBI per cápita es muy bajo y con prevalencia de altos 

indicadores de analfabetismo. 
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Figura 1.3. Distribución de la pobreza y la falta de infraestructura por provincias. 

En la Figura 1.3. se puede apreciar que el índice de pobreza es mayor en Chaco, Formosa y Salta, 

donde prevalece un gran déficit de infraestructura. Por otra parte, Buenos aires, Mendoza y San 

Juan representan las provincias con bajo nivel de pobreza y de infraestructura. 

 

Figura 1.4. Índice de mortalidad infantil y falta de acceso a la salud por provincias. 
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De acuerdo a la Figura 1.4.  las provincias con mayor mortalidad infantil son: Formosa, La Rioja, 

Misiones y Chaco, donde además prevalece la falta de acceso al sistema de salud. Por otro lado, 

las provincias con mejores acceso al sistema sanitario y con bajos indicadores de mortalidad 

infantil son: Santa Cruz, Chubut y Neuquén. 

A modo de resumen, se  representan: un histograma de frecuencia, un gráfico de dispersión y 

el coeficiente de correlación [6] [7] de cada par de variables numéricas a través del siguiente 

gráfico de panel: 

 

Figura 1.5. Gráfico de panel. 

En general se puede notar que en la Figura 1.5. los datos no presentan distribución normal,  

dado que los valores están sesgados  en mayor medida hacia la derecha con excepción de la 

variable que mide la falta de acceso a la salud, la cual está segada hacia la izquierda. 
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Capítulo 2    

PRUEBAS PARAMÉTRICAS 

          La prueba paramétrica ANOVA [9] [10] se utiliza para comparar la media de más de dos 

grupos diferentes, donde el investigador se pregunta si la media es la misma para todos los 

grupos. En este caso se pretende determinar si la media del PBI per cápita no es la misma para 

las distintas regiones del país. En primer lugar, se muestra una tabla con valores sobre la media 

y el desvío standard de cada región: 

 

Tabla 2.1. Distribución del PBI per cápita por regiones. 

De acuerdo a la Tabla 2.1. se tiene que la región sur posee mayor valor promedio de PBI p/c, 

seguida de la región centro y norte. Esta relación se puede visualizar a partir del siguiente 

gráfico: 

 

 

Figura 2.1.  Boxplot PBI p/c por regiones.   
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En la Figura 2.1. se tiene que la mediana del PBI p/c es mucho mayor en la región sur, media en la  región 

centro y baja en la región norte. De acuerdo a la configuración de los datos se puede aplicar un análisis 

ANOVA para muestras independientes [11] [12], en base al planteo de las siguientes hipótesis: 

 Ho: La media es la misma para todos los grupos. 

 H1: Al menos uno de los grupos presenta una media diferente. 

 
Para aplicar la prueba se deben evaluar los supuestos de: normalidad, homocedasticidad y ausencia de 

outliers.  Según el algoritmo de R, los datos presentan ausencia de outliers. Luego, con el fin de evaluar  

si los datos de distribuyen normalmente a través de cada categoría, se aplica el test de normalidad de 

Shapiro [13] [14] y se obtienen los siguientes resultados: 

 

Tabla 2.2. Test de normalidad por regiones 

De acuerdo a la Tabla 2.2. , el p-valor<5% para la región Norte, por lo tanto la distribución no 

es normal para este grupo, mientras que el p-valor>5% para las regiones Centro y Sur, donde  

se observa que los datos presentan distribución normal. Otra forma de aplicar el supuesto de 

normalidad es a partir de la evaluación de los residuos, mediante el test de normalidad de 

Shapiro-Wilk, cuyos resultados son: 

 Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  residuals(fit) 
W = 0.91441, p-value = 0.0583 

 Tabla 2.3. Test de normalidad de Shapiro-Wilk. 

 
Como e p-valor<5%, se rechaza la Ho, por lo tanto los residuos  no se distribuyen normalmente. 

Por último se aplica el test de Levene para determinar la homogeneidad de la varianza, donde 

se obtiene: 

 

Tabla 2.4 Test de Levene de homogeneidad de la varianza. 

 

Dado que el p-valor>5% no podemos rechazar la Ho  sobre  homogeneidad de varianza. 
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 Visto que se comprueba la mayoría de los supuestos, se aplica a continuación la prueba ANOVA 

[15] [16], para determinar si existen diferencias significativas en cada grupo  con respecto a la  

media de la variable PBI per cápita: 

 

Tabla 2.5. Prueba ANOVA. 

 En la Tabla 2.5. se puede notar que el p-valor<5% , entonces rechazamos la Ho de igualdad 

entre la media de los grupos, por lo tanto, podemos asegurar que existen diferencias 

significativas y al menos uno de estos grupos se diferencia del resto con respecto al valor medio 

de PBI per cápita. Estos resultados se pueden visualizar en el siguiente gráfico: 

 

 

 

Figura 2.2.  Prueba ANOVA.  
 
En relación a la Figura 2.2. se concluye que las medias del PBI per cápita es mayor para la región 

sur, media para la región centro y menor para la región norte. Como el p-valor<5% existen 

diferencias significativas entre todos los grupos. La menor diferencia se observa entre las 

regiones centro y norte, mientras que la mayor variación se da entre  los grupos norte y sur. 
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Capítulo 3 

MODELOS DE REGRESIÓN AVANZADOS. 

3.1. Modelo de Regresión Lineal Múltiple. 
 

          El modelo permite aproximar linealmente más de un  predictor con respecto a una 

variable respuesta, cuya  ecuación de aproximación se ve reflejada en  un hiperplano [17] [18] 

[19]. Es decir,  

𝑌 = 𝛽ₒ + 𝛽1 𝑥1 + 𝛽2 𝑥2 + ⋯ +  𝛽𝑛  𝑥ₙ +  𝜀 , (1) 

Siendo 𝜷ₒ, 𝜷𝟏, 𝜷𝟐, … , 𝜷ₙ  los coeficientes de la ecuación del hiperplano, 𝒀  la variable respuesta 

y 𝜺 indica el error o residuo cometido en la aproximación.  Al aplicar en modelo de regresión 

lineal a todos los predictores, considerando al PBI p/c como la variable respuesta se obtienen 

los siguientes resultados: 

 

 Tabla 3.1. Selección de predictores mediante el método Akaike. 
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En base a la Tabla 3.1. en la segunda columna  se muestran los coeficientes de cada predictor, 

seguidos del error standard y del p-valor en la última columna, la cual representa el nivel de 

significación de cada variable observable. En particular se tiene que las variables PBI y 

población son  estadísticamente significativas, mientras que los demás predictores son poco 

representativos para el modelo. Además se utilizan las siguientes métricas para medir la 

eficiencia del modelo: el error standard residual, el coeficiente de determinación ajustado 𝑹𝟐 

y el coeficiente de determinación ajustado 𝑹𝟐 múltiple. 

El error standard residual  representa la diferencia entre los valores observados y predichos por 

el modelo, mientras que el coeficiente de determinación ajustado 𝑹𝟐 mide el porcentaje de la 

variable respuesta que ha sido explicada por el modelo. Los valores próximos a uno indican 

mejor desempeño, mientras que los cercanos a cero muestran menor performance del modelo. 

Por último, el coeficiente de determinación ajustado 𝑹𝟐 múltiple es otra forma de evaluar la 

eficiencia del modelo y su valor varía entre 0 y 1. Los valores cercanos a 1 reflejan un mayor 

performance y aquellos tendientes a cero menor desempeño del modelo [20] [21]. 

Para poder determinar qué conjunto de predictores representan la menor perdida de 

información, se utiliza a continuación el método  de selección automática stepwise [22]. 

 

Tabla 3.2. Método de selección automática stepwise. 

El método stepwise muestra la combinación de variables que minimizan la perdida de 

información. Para la variable respuesta PBI p/c, los predictores óptimos son: el PBI, deserción 

escolar, población, falta de acceso a la salud, médicos p/c. Aplicamos el modelo de regresión 

lineal múltiple, utilizando los factores seleccionados se obtiene:  
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A partir de este modelo, se obtiene la siguiente ecuación: 

𝑌 = 𝛽ₒ +  𝛽1 . 𝐺𝑑𝑝 + 𝛽2 . 𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙dropout + 𝛽3. Nohealthcare +  𝛽4. Pop +  𝛽5. 𝐷𝑜𝑐𝑡𝑜𝑟𝑠per_cap   (2) 

Al reemplazar los coeficientes obtenidos en la Tabla.3.2. se obtiene: 

𝑷𝑩𝑰 𝒑/𝒄 =4.814e+01+  8.232e-07. 𝐺𝑑𝑝-1.659e+00 . 𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙dropout-3.600e-01. Nohealthcare -

1.573e-05. Pop -1.489e+03. 𝐷𝑜𝑐𝑡𝑜𝑟𝑠per_cap (2b) 

Ejemplo 1.  

Considerando los sig. valores de los predictores: 

 Gdp=292689868 

 School_dropout=0.7661682 

 no_healthcare=48.7947 

 Pop=15625084 

 doctors_per_cap=0.004835622 

 

Al reemplazar estos resultados en la Fórmula (2b) El valor del PBI p/c es de: 17.96933, cuyo 

resultado se aproxima al PBI p/c de la provincia de Buenos Aires.  

 

Observaciones del modelo de regresión (método Stepwise) 

Los valores de los coeficientes 𝜷𝟐 , 𝜷𝟑  y 𝜷𝟓 presentes en la Tabla 3.2. no son estadísticamente  

significativos, mientras que 𝜷𝟎, 𝜷𝟏 y 𝜷𝟒 correspondientes al intercepto y a los predictores PBI y 

población, los cuales tienen significación estadística, dado que sus p-valores son inferiores a 

0.005.  El coeficiente de determinación ajustado 𝑹𝟐 es de 0.735. Visto que su valor es próximo 

a 1,  el porcentaje  de la variable respuesta que ha sido explicado por el modelo es alta. Entonces, 

para un nivel de confianza del 95%, dado que el p-valor<5%, se observa que el modelo de 

regresión lineal múltiple es estadísticamente significativo. 

Al aplicar la prueba F, se evalúa si al menos uno de los predictores está significativamente 

relacionado linealmente con la variable  respuesta, es decir, su coeficiente  es distinto de cero. 

Dado que su valor es diferente de cero se comprueba que los predictores no son colineales.  
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Luego, al evaluar el 𝑹𝟐parcial, se puede determinar  el porcentaje de la variable respuesta  que 

será explicada al agregar un predictor en particular. Se calcula elevando al cuadrado el 

coeficiente de  correlación parcial entre el predictor y la variable independiente del modelo, 

cuyos resultados son: 

 

Tabla 3.3. Valores del 𝑹𝟐parcial 

En base a la Tabla 3.3.  se puede notar que el 𝑹𝟐parcial de la variable deserción escolar es muy  

bajo, por lo tanto el porcentaje de la variable respuesta explicada por esta magnitud es poco 

significativo. Por otra parte, el 𝑹𝟐 del predictor población es muy alto y cercano  a 1, lo cual 

comprueba que su comportamiento es muy influyente para el modelo. 

3.1.1. Supuestos del modelo de regresión lineal múltiple 

Para poder implementar un modelo de regresión lineal múltiple se deben cumplir los 

supuestos de: linealidad, homocedasticidad y normalidad. 

Supuesto de linealidad 
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Figura 3.1. Linealidad de los predictores 

En todos los gráficos de dispersión se puede observar la relación lineal entre cada predictor y 

la variable respuesta. 

Análisis de los residuos 

Los siguientes gráficos de residuos permiten evaluar los supuestos del modelo de regresión 

lineal múltiple [23] [24]. 
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Figura 3.2. Gráfico de residuos. 

La figura "Residuals vs Fitted", muestra el gráfico de los residuos en función de los valores 

ajustados por el modelo y permite evaluar los supuestos de linealidad y homocedasticidad. En 

este caso es casi lineal, pero es heterocedástico. El gráfico "Scale-Location", muestra la 

distribución de los datos. Utiliza en valor absoluto la raíz cuadrada de los residuos 

estandarizados y los representa en función de los valores ajustados por el modelo. Permite 

evaluar el supuesto de homocedasticidad. En esta representación no se observa una 

distribución uniforme de los residuos. Por otra parte, La imagen "Normal Q-Q", también 

llamado gráfico cuantil-cuantil normal, compara los cuantiles de los datos con los cuantiles 

teóricos de la distribución normal estándar. Permite evaluar el supuesto de normalidad, el cual 

se verifica dado que los puntos se alinean a la diagonal.  

Por último, el gráfico "Residuals vs Leverage", muestra los residuos estandarizados en función 

de los valores de apalancamiento. Indica también contornos de la misma distancia de Cook (por 

defecto, 0.5 y 1). Permite evaluar si existen valores atípicos, de apalancamiento o influyentes, 
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que pueden perturbar los resultados del modelo.  En esta instancia se observa la presencia de 

tres valores influyentes: 14,16 y 20 que se alejan de la curva. 

3.2. Modelo de Regresión Logística. 

El modelo de regresión logística evalúa la probabilidad de ocurrencia de un evento donde la 

variable respuesta es categórica dicotómica, es decir , admite dos posibles respuestas, como 

por ejemplo: si o no, verdadero o falso, aumenta o disminuye, etc. Gráficamente se 

representa a través de la siguiente función, llamada sigmoide [25] [26]. 

 

𝑌 =
𝑒(𝛽ₒ+ 𝛽1 𝑥1+𝛽2  𝑥2+⋯+ 𝛽𝑛  𝑥ₙ )

1 + 𝑒(𝛽ₒ+ 𝛽1  𝑥1+𝛽2 𝑥2+⋯+ 𝛽𝑛 𝑥ₙ )
 , 

(3) 

 

Continuando con el análisis de la influencia del PBI p/c sobre las demás variables y regiones, 

supongamos que se quiere determinar cuál es la probabilidad que una provincia presente un 

valor de PBI p/c superior a su media. A partir de los resultados presentes en la magnitud 

“gdp_indicator”, creada al comienzo del informe en el  Capítulo.1, página 7, se evalúa cuál es 

la probabilidad de que las provincias tengan un valor de PBI p/c alto.  

Entonces, se genera un modelo de regresión logística, considerando las variables 

mencionadas y se obtiene: 

 

Tabla 3.4. Modelo de regresión logística. 

A partir de la Tabla 3.4. los valores del  intercepto y del coeficiente son respectivamente:       

-383.61 y 21.58 . Luego, con el fin de obtener información detallada del modelo, se muestra 

la siguiente información: 
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Tabla 3.5. Resumen estadístico del modelo de regresión logística. 

Los datos se distribuyen normalmente dado que los valores del 1er y 3er cuartil son similares 

en valor absoluto, al igual que el módulo de los valores máximos y mínimos. Tanto el 

intercepto como el coeficiente no son estadísticamente significativos. En base a la Ecuación 3 

y a los datos de la Tabla 3.5.  se construye la función del modelo de regresión logística: 

𝒀 =
𝒆(𝜷ₒ+ 𝜷𝟏 𝒙𝟏 )

𝟏 + 𝒆(𝜷ₒ+ 𝜷𝟏 𝒙𝟏)
 . 

(4) 

𝒀 =
𝒆(−𝟑𝟖𝟑.𝟔𝟏 + 𝟐𝟏.𝟓𝟖∗𝐠𝐝𝐩_𝐩𝐞𝐫_𝐜𝐚𝐩)

𝟏 + 𝒆(−𝟑𝟖𝟑.𝟔𝟏 + 𝟐𝟏.𝟓𝟖∗𝐠𝐝𝐩_𝐩𝐞𝐫_𝐜𝐚𝐩)
 . 

(5) 

Ejemplo 2.  

Al tomar  un valor del PBI p/c de=18.732051, se pretende determinar cuál es la probabilidad 

que una provincia  presente un valor que se encuentre por encima de su media. 

Entonces, al reemplazar este valor en la Ecuación (5), se obtiene: 

𝒀 =
𝒆(−𝟑𝟖𝟑.𝟔𝟏 + 𝟐𝟏.𝟓𝟖∗𝟏𝟖.𝟕𝟑𝟐𝟎𝟓𝟏 )

𝟏 + 𝒆(−𝟑𝟖𝟑.𝟔𝟏 + 𝟐𝟏.𝟓𝟖∗𝟏𝟖.𝟕𝟑𝟐𝟎𝟓𝟏)
 . 

(6) 

 
Y= 1, cuyo resultado representa una muy alta probabilidad que la provincia tenga un PBI p/c 

superior a la media.  

Para evaluar la posibilidad de que el evento ocurra, se calcula el odd ratio. Como el odd ratio>1 

entonces aumenta la posibilidad de que el evento ocurra.  
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3.2.1. Supuestos del modelo de regresión logística 

Con la finalidad de evaluar los supuestos que permiten aplicar un modelo de regresión 

logística, se muestran a continuación el siguiente gráfico de residuos [27]: 

 

Figura 3.3. Gráfico de residuos modelo de regresión logística. 

De acuerdo al grafico Q-Q se observa que la distribución de los residuos es normal, no obstante, 

en el gráfico de Cook se observa la presencia de valores influentes en los extremos de las curvas. 

A continuación se determina la probabilidad de que el evento ocurra de acuerdo al valor del 

predictor gdp_per_cap: 

 

Tabla 3.6. Probabilidad de ocurrencia del PBI p/c. 

A partir de la Tabla 3.6. se observa que cuando el valor del  PBI p/c  de una provincia aumenta, 

se incrementa la probabilidad que su valor sea superior a la media. Por ejemplo, para una 

provincia cuyo PBI p/c es de 7.2 la probabilidad de superar a la media es muy baja, mientras 

que si su valor es de 43 existe mayor probabilidad que dicho valor supere al PBI p/c promedio.  
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Ejemplo 3.  

Considerando los siguientes valores de PBI p/c= 18.732051, 16.722352,20.962931 ,8.027456, 

9.317753,  tomados de la Tabla 1.1., al aplicar la función (5) la probabilidad de que el valor 

supere el PBI p/c medio es: 

 
 

Tabla 3.7. Probabilidad en función del PBI p/c. 

 

De acuerdo a la Tabla 3.7. se observa que la probabilidad de presentar superávit es alta para el 

primer registro y baja para las demás observaciones. Con el fin de visualizar estas observacion

es,  se muestra la siguiente representación de la regresión logística: 

 

 

Figura 3.4. Función Sigmoide del modelo de regresión logística. 

De acuerdo a la Figura 3.4. se observa que para valores del PBI_P/C inferiores a 18 

presentan una baja probabilidad  que su valor se encuentre superior a la media. 

Observaciones del modelo de regresión logística. 

El modelo se utiliza contemplando sus limitaciones de aplicabilidad, dado que se analiza un 

solo año y no se contempla la variabilidad. 
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Capítulo 4 

MODELO DE CLÚSTER 

          El modelo de clúster es un algoritmo de aprendizaje no supervisado, donde los datos no 

están etiquetados  y se pueden agrupar observaciones que presentan características comunes, 

con el fin de identificar subgrupos homogéneos  entre si diferenciables del resto [28] [29].    

Entre los diferentes métodos de agrupamiento, se encuentra el clúster jerárquico y no 

jerárquico. El método no  jerárquico necesita que el número de agrupamientos sea determinado 

de antemano. El método más utilizado se llama k-means, en el cual se calcula la distancia entre 

el centroide de cada grupo y los elementos próximos. Po otro lado, el método jerárquico, 

establece una jerarquía de agrupamiento  sin necesidad de fijar el número de clústers. Entre 

sus métodos más utilizados, se encuentran: el vecino más lejano, el vecino más cercano, método 

de Ward o varianza mínima, el método del centroide y de la mediana [30] [31].  Para aplicar el 

modelo, en primer lugar se seleccionan las magnitudes y se evalúan sus datos: 

 

Tabla 4.1. Resumen estadístico del PBI p/c  y del índice de  pobreza. 

Como los datos están desbalanceados se deben estandarizar: 

 
Tabla 4.2. Valores estandarizados del PBI p/c y de la pobreza. 
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Luego, se analiza nuevamente la distribución de los datos estandarizados y se comprueba que 

los valores son más homogéneos. 

 

Tabla 4.3. Estadísticos de valores estandarizados. 

Con el fin de evaluar si el conjunto de datos presenta  una estructura de agrupación adecuada 

al método de clúster, se aplica la prueba de Hopkins [32], la cual es  una prueba que mide la  

aleatoriedad de los datos, es decir,  evalúa la probabilidad que presenta el conjunto de datos de 

no contener una estructura de agrupación adecuada, comparando la distancia entre un 

conjunto de datos aleatorios con el conjunto real. 

Si el valor del indicador es igual a 0.5 entonces no hay tendencia de agrupación, caso contrario, 

la asociación es adecuada. Al aplicar la prueba de Hopkins la tendencia de agrupación es de:  

0.968383, lo cual asegura una buen nivel de agrupación de los datos analizados. 

Continuando con los procedimientos de clusterización, se determinan las distancias euclideas 

[33] entre los datos: 
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Tabla 4.4. Matriz de  distancia euclidea. 

A partir de los datos obtenido en la Tabla 4.4. se representan en un mapa de calor las distancias entre los puntos 

para determinar la cantidad de clúster a  utilizar: 

 

Figura 4.1. Distancias euclideas en un mapa de calor. 

En la Figura 4.1., los rectángulos rojos muestran poca diferencia entre los puntos, mientras que 

los de color azul indican mucha diferencia de distancia entre las observaciones. En el mapa de 

calor, se visualizan entre 4 y 5 rectángulos rojos, correspondientes a 4 o 5 clústers. Para 

determinar el número de clúster también se pueden aplicar el método de validación interna,  a 

través de los siguientes gráficos: 
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Figura 4.2. Determinación del número de clúster. 

En la Figura 4.2. se observa un punto de quiebre de la curva entre 4 y 6 clústers. Además, de 

acuerdo  al criterio de calidad interna [34], cuyo  método compara treinta estadísticos y 

determina la cantidad óptima de grupos, en base a la mayoría de las reglas aplicadas, la cantidad 

óptima de clústers es 5, cuyas características se presentan a continuación: 

 

Tabla 4.5. Características del clúster. 

En la Tabla 4.5. se muestran los criterios de: cardinalidad, calidad, magnitud y centroide de        

cada clúster. La cardinalidad indica la cantidad de elementos en cada clúster cuyos resultados 

son: 3, 5, 6, 3, 5 para el clúster: 1, 2, 3, 4 y 5 respectivamente. Por otra parte, la calidad de                

agrupación es muy buena correspondiente a 94.3%.  La magnitud indica la variabilidad entre   

los grupos la cual es muy grande, cuyo valor es: 0.1268020 0.8280262 0.7271818 0.4007072  

0.3039497 para cada clúster. Por último, la distancia de cada variable al centroide de cada            

grupo es:  
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Siendo mayor su valor para la variable PBI p/c para el clúster 4 y menor para el clúster 3, 

mientras que para el índice de pobreza el valor de la distancia del centroide es mayor para el 

clúster 1 y menor para el clúster 3. Para visualizar las diferentes agrupaciones de los datos, se 

muestra el siguiente gráfico: 

 

 

Figura 4.3. Visualización de cada clúster. 

El clúster 1, está formado por las provincias  de: Chaco, Formosa y Salta con el menor valor de 

PBI p/c y con el mayor índice de pobreza. Seguido del clúster 2 integrado por: Córdoba, La 

Pampa, Mendoza, San Luis y Santa Fe cuyos índices de pobreza son los más bajos del país y 

presentan in valor de PBI p/c medio. Luego el clúster 3 correspondiente a: Buenos Aires, 

Catamarca, Entre Ríos, La Rioja, Rio Negro y San Juan tienen valores medios de PBI p/c y de 

pobreza. Por su parte el clúster 4 referente a: Chubut, Neuquén y Santa Cruz presentan PBI p/c 

muy alto pero con valores de pobreza medios. Por último el clúster 5, correspondientes a: 
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Corrientes, Jujuy, Misiones, Santiago del Estero y Tucumán presentan altos niveles de pobreza 

y  bajos niveles de PBI p/c. Tanto el clúster 1 representa el mayor índice de pobreza mientras 

que el clúster 2 el menor. Por otra parte, el grupo 4 presenta mayor PBI p/c mientras que el 

clúster 1 posee el menor índice. A continuación se asigna a la base de datos original, la 

clasificación de las provincias en relación a cada clúster: 

 

Tabla 4.6. Valores del clúster  agregados a la Tabla 1.1. 

Con el objetivo de buscar un equilibrio entre la cohesión y separación de los grupos, se utiliza 

una medida de validación interna llamada ancho de silueta media (si) [34], la cual mide la 

distancia media con las observaciones del clúster vecino y la distancia media con las 

observaciones dentro de su propio clúster. Los valores próximos a cero indican mala 

agrupación, mientras que los cercanos a uno buena agrupación. Por otra parte, los valores 

negativos expresan una  agrupación errónea y los valores por debajo del umbral de 0,25 

representan una mala agrupación. El ancho de silueta, se representa en el próximo gráfico: 
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Figura 4.4. Validación interna del clúster. 

Se observa en general que los grupos tienen una buena calidad de agrupación interna, cuyo 

valor medio es de 0.56. El clúster 1 está formado por 3 observaciones cuyo ancho de silueta es 

de 0.67. El  grupo  2  y 3 son muy similares en cantidad  de elementos, cuyos valores son  5 y 6 

y con respecto a su validación interna sus valores varían entre 0.49 y 0.47. Por otra parte, el 

clúster 4 tiene 3 valores y un índice de 0.64, mientras que el quinto clúster presenta 5 elementos 

con un índice de silueta de 0.62. El clúster 1 presenta la mejor calidad de agrupación y el clúster 

3 la más desfavorable. 

Otra forma de visualizar los clúters es mediante una estructura de árbol llamada dendograma 

[28], el cual es un método de clustering jerárquico donde se muestra cierta jerarquía de 

agrupación como se puede notar a continuación: 
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Figura 4.5. Visualización del clúster en dendogramas. 

En el gráfico 4.5. se muestra cierta jerarquía de asociación entre los elementos, donde primero 

agrupa al clúster 1 y 2 y luego se divide entre el clúster 3, 4 y 5. El primer grupo está formado 

por: Formosa, Chaco y Salta; seguido de: Santiago del Estero, Tucumán, Corrientes, Jujuy y 

Misiones. En tercer lugar se encuentran: Chubut, Neuquén y Santa Cruz. En cuarto lugar: 

Buenos Aires, Entre Ríos, La Rioja, San Juan, Catamarca y Rio Negro. Finalmente se ubican: 

San Luis, Santa Fe, La Pampa, Córdoba y Mendoza. 

También se puede mostrar el clustering jerárquico, mediante un gráfico similar a un árbol 

genealógico llamado filogénica. 
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Figura 4.6. Representación filogénica del clúster. 

A modo de resumen se observa que tanto el clúster jerárquico como no jerárquico permiten 

agrupar las provincias en relación al PBI p/c y al índice de pobreza en cinco clústers, siendo los 

clústers 1 y 5  los más desfavorables en términos de PBI p/c y de nivel de pobreza y los clústers 

2, 3 y 4 los que poseen mejores indicadores en relación al PBI p/c y al  bajo índice de pobreza. 
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Capítulo 5  

ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES 

          El análisis de componentes principales (PCA) se utiliza para reducir la dimensión de las 

magnitudes de un conjunto de datos minimizando la pérdida de información, de manera de 

representarlas a través de  nuevas variables llamadas componentes principales [36] [37] [38], 

los cuales no deben estar correlacionados. Los componentes principales representan una 

combinación lineal de los factores, cuyos coeficientes representan los autovalores de la matriz 

de correlación, como se muestra a continuación: 

 

𝐷𝑖𝑚𝑗 = 𝑎1𝑗 . 𝑥1 + 𝑎2𝑗 . 𝑥2 +…+𝑎𝑝𝑗 . 𝑥𝑘, 

 

(7) 

Donde 𝐷𝑖𝑚𝑗 corresponde a cada componente principal y 𝑎𝑝𝑗 refleja los coeficientes de la 

combinación lineal entre las 𝑥𝑘 variables observables. Los componentes principales, 

denotados por: 𝐷𝑖𝑚1, 𝐷𝑖𝑚2, … 𝐷𝑖𝑚𝑗, se ordenan de mayor a menor en relación a la cantidad 

de varianza acumulada, la cual expresa la proporción de información capturada  partir de 

las variables originales. 

 

𝜎2(𝐷𝑖𝑚1) ≥ 𝜎2(𝐷𝑖𝑚2) ≥ ⋯ ≥ 𝜎2(𝐷𝑖𝑚𝑗) , 𝑐𝑜𝑛 𝑗 < 𝑘    (8) 

En la Ecuación 8. se puede notar que la primera componente captura mayor proporción de 

varianza en  relación a las componentes sucesivas [39] [40].  Para evitar fluctuaciones en 

el PCA, es importante escalar las variables en caso que  existan  magnitudes que provengan 

de diferentes unidades de medidas, para luego determinar la siguiente matriz de 

correlación entre las variables:  

 

 

Tabla 5.1. Matriz de correlación de variables estandarizadas 
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En la Tabla 5.1. para poder identificar el grado de asociación entre las variables numéricas de 

la base de datos, se aplica el coeficiente de correlación de Pearson [7] [8], cuyo indicador varía 

en un rango  entre -1 y 1. Los valores próximos a -1 indican correlación negativa fuerte, mientras 

que aquellos próximos a +1 reflejan correlación positiva fuerte. En general se observa que el 

grado de asociación entre las variables es positiva media y en menor proporción negativa débil.  

Dado que los coeficientes son distintos a cero, se comprueba que las variables están 

correlacionadas por lo tanto se puede aplicar el modelo (PCA). 

Para visualizar como se correlacionan las variables, se muestra el siguiente gráfico de 

correlación: 

 

Figura 5.1. Correlograma. 

En la Figura 5.1. el color azul representa correlación positiva, mientras que el color rojo refleja 

correlación negativa, cuya intensidad  indica correlación fuerte y los colores más tenues 

muestran correlación débil.  Por ejemplo, el PBI p/c presenta una fuerte correlación positiva 

con la cantidad de películas p/c, cuyo valor es de 0.60, mientras que su grado de asociación 

con respecto a la falta de acceso a la salud  es de -0.75, cuya correlación es inversa y  fuerte. 
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5.1. Supuestos del modelo (PCA). 

Además, se deben verificar los siguientes supuestos: prueba de esfericidad de Bartlett [41], 

prueba de adecuación muestral (KMO) [42] [43] y la prueba del determinante. La prueba de 

esfericidad de Bartlett, evalúa la naturaleza de las correlaciones y parte de las siguientes 

hipótesis: 

Ho: No existe colinealidad entre las variables, en cuyo caso no se podría aplicar  (PCA). 

H1: Hay colinealidad entre las variables. 

Al  implementar la prueba de Bartlett, el p-valor es de  2.685798e-18. Como el resultado es 

menor al 5%, se rechaza la Ho, por lo tanto las variables son colineales. Por otra parte, la                 

prueba de adecuación muestral de Kaiser-Meyer-Olkim (KMO), evalúa si existe una buena 

adecuación de los datos al (PCA). Su valor oscila entre 0 y 1. Los valores próximos a 0 indican 

mala adecuación, mientras que los valores cercanos a 1 reflejan buena adecuación. 

 

 

 
Tabla 5.2. Prueba Kaiser-Meyer-Olkin. 

 

El valor global de la prueba es de 0.59=59%, cuya adecuación muestral es regular. Por otra par

te, la  adecuación parcial de cada variable en general es regular, con excepción de las variables 

PBI y población, cuyos valores son: 0.33 y 0.31  siendo muy poco representativos para el análi

sis de PCA. 

Por último se aplica la prueba del determinante para evaluar si existe  multicolinealidad entre 

las variables. El valor del determinante de la matriz de correlación es de 5.538618e-06. Como  

su valor es positivo y próximo a cero se verifica la prueba del determinante. 

En vista a  que se corroboran las pruebas anteriores se  aplica a continuación el método de 

componentes principales: 
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Tabla 5.3. Método de PCA. 

 

En la Tabla 5.3. se observa que la primera componente captura 54.039% de varianza explicada, 

seguida de la segunda y tercer componente, cuyos porcentajes de varianza son : 11.799% y 

10.971% respectivamente. Para seleccionar la cantidad de componentes principales a retener, 

se puede utilizar el método de Keiser-Guttman [39] [44], un gráfico de sedimentación o el 

análisis de Horn [45]. 

El método de Keiser-Guttman determina que los componentes principales son significativos si 

los autovalores son mayores a uno y si el porcentaje de varianza acumulada es mayor al 60%. 

Los resultados de la prueba, son: 

 

 

 
Tabla 5.4. Método de Keiser-Guttman. 

 

En la Tabla 5.4. se comprueba que los autovalores son mayores a uno para las dos primeras 

componentes, cuyo porcentaje  de varianza acumula es de 65.83783%, el cual es superior al 

60% propuesto por la prueba. Por lo tanto se podrían elegir los componentes principales: Dim1, 

Dim2. Otra forma de determinar la cantidad de componentes principales es mediante el 

siguiente gráfico de sedimentación: 
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Figura. 5.2. Gráfico de sedimentación. 
 

En la Figura 5.2. se  puede notar que los componentes a la izquierda del punto de inflexión son 

significativos. Además, se observa que a partir del segundo componente principal se produce 

un quiebre de la curva llamado codo. Por lo tanto se corrobora la elección de dos componentes. 

Por último se aplica el análisis de Horn, mediante la siguiente representación: 

 

Figura. 5.3. Análisis de Horn. 

 

 Al observar la intersección entre la línea roja, que representa los valores por azar y la línea azul 

los valores actuales se obtienen 2 componentes principales. De acuerdo a los métodos 

analizados se utilizarán 2  componentes principales al método  (PCA). 
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5.2. Características de cada variable con los componentes principales. 
 
En el próximo apartado se explican los principales fundamentos presentes en análisis de 

componentes principales: la correlación, la calidad de representación, la contribución 

porcentual de cada variable a los componentes principales. 

1. Correlación de cada variable con los  componentes principales. 

El grado de asociación entre cada variable y los componentes principales, se representa 

mediante la siguiente tabla: 

 

 

 
Tabla 5.5. Matriz de correlación entre variables y componentes principales. 

 

En base a la Tabla 5.5. se puede observar por ejemplo que  la variable PBI p/c denotada como 

"gdp_per_cap" se correlaciona de manera negativa y fuerte  con la componente 1 , mientras 

que con las componentes 2 se relaciona de manera positiva y débil. 

 

2. Calidad de la representación. 

La calidad de la representación de cada magnitud en relación a los componentes principales, se 

muestra en la próxima tabla: 

 

 
 

Tabla 5.6. Calidad de representación entre las variables y componentes principales. 

 

Se observa que las variables están mejor representadas por la componente Dim.1 que por la 

componente Dim.2.  
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3. Contribución porcentual. 

A fin de evaluar la proporción que cada magnitud aporta a los componentes principales, se 

muestra la siguiente matriz: 

 

 

 
Tabla 5.7. Contribución de cada variable  a los componentes principales. 

 

En la Tabla 5.7. la variable PBI p/c y pobreza están mejor representadas por la primera 

componente,  mientras que las magnitudes: mortalidad infantil y cantidad de películas p/c son 

mejor caracterizadas por la segunda componente. Para poder visualizar que variables tienen 

mayor aporte a cada componente, se muestran los siguientes gráficos: 

 

 

 
 

 
Figura. 5.4. Cos2 de la componente 1. 

 

Las variables con mayor calidad de representación en la primera componente son: falta de 

acceso a la salud, analfabetismo, pobreza y PBI p/c. 
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Figura. 5.5. Cos2 de la componente 2. 
 

En la segunda componente, las magnitudes que poseen una calidad de representación son: 

mortalidad infantil y cantidad de películas p/c. A continuación se presentan las variables más 

significativas para cada componente principal: 

 

 

 

 
Tabla 5.8. Variables significativas para los dos primeros componentes principales. 

 
 
Análisis de individuos   

 Luego de identificar que variables tienen mayor preponderancia para cada componente, es 

importante identificar que grupos de individuos poseen características comunes. Para ello se 

muestra el siguiente gráfico: 
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Figura. 5.6. PCA. Análisis de individuos. 
 

En la Figura 5.6. se observan las provincias que presentan características socioeconómicas 

semejantes dado que sus puntos están muy próximos entre sí. El primer grupo está formado 

por: Corrientes, Chaco, Misiones, Salta, luego el segundo grupo formado por: Santa Fe, 

Neuquén, Mendoza, Buenos Aires Entre Ríos, San juan, San Luis, seguido por las provincias: 

Tucumán, Catamarca, Jujuy y Santiago del Estero y finalmente las provincias de: Córdoba, La 

Rioja y  La Pampa. Luego, para mostrar la calidad de representación de cada individuo con 

respecto a los componentes principales, se presentan los siguientes gráficos: 
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Figura 5.7. Calidad de representación de individuos en el  primer componente. 

 

En la Figura 5.7. se observan que los elementos que superan un 50% de la calidad de 

representación con respecto al primer componente principal son: Chaco, Corrientes, Chubut, 

Misiones, santa cruz, Formosa, Santiago del Estero, Salta y Mendoza. 

 

 

 

Figura 5.8. Calidad de representación de individuos en el segundo componente. 

 
Las provincias con mayor calidad de representación de acuerdo a la componente principal 2 

son: Catamarca, La Rioja, Tucumán y Jujuy, cuya proporción de representación es de 

aproximadamente de un 50%.  
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Análisis de las variables 

A continuación, se evalúa en nivel de correlación entre las variables en función a cada 

componente principal, a través del siguiente gráfico: 

 

 
 

 
Figura. 5.9. Cirulo de correlación de las variables 

 
 

En base al círculo de correlación, se observa que el PBI p/c, cantidad de médicos p/c y películas 

p/c presentan correlación positiva y fuerte, mientras que el PBI p/c  y el analfabetismo poseen 

un nivel de asociación negativa fuerte. Por otra parte, la mortalidad infantil en relación a  la  

cantidad de médicos y de películas per cápita casi no presentan asociación. Finalmente, para 

relacionar el comportamiento entre individuos y las variables, se muestra el siguiente gráfico: 

 
 

 
Figura. 5.10. Gráfico de Biplot. 
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En la Figura 5.10. las provincias de: Córdoba y La Pampa, son más representativas con 

respecto a la cantidad de médicos y de películas per cápita. Por otra parte, el PBI p/c  está 

más caracterizado por la provincia de: Chubut, Neuquén y Santa Fe y es menor en las 

provincias de: Corrientes, Misiones y Salta, donde prevalecen altos índices de: 

analfabetismo, falta de acceso a la salud y pobreza. 

También, se puede filtrar una lista con las cinco variables más importantes para el modelo 

PCA, como se muestra a continuación: 

 
 

Figura. 5.11. Variables más importantes del PCA. 
 

En base a la Figura 5.11. las magnitudes que mejor representan el comportamiento del 

primer componente principal son: pobreza, falta de acceso a la salud y analfabetismo 

presentes en Salta, Misiones y Corrientes. Corrientes, Misiones y Salta. Por otra parte, la 

mortalidad infantil está caracterizada por la provincia de La Rioja y la cantidad de películas 

p/c  correspondiente a: Córdoba y La Pampa. 
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RESULTADOS 

          En base al  correlograma de la Figura 5.1. se observa que el PBI p/c tiene una correlación 

fuerte y positiva con respecto a la cantidad de películas p/c y positiva débil en relación a la 

cantidad de médicos p/c. Por otra parte, presenta un grado de asociación negativo fuerte  frente 

a la falta de acceso a la salud, a la pobreza y al analfabetismo, mientras que su correlación es 

negativa débil en relación a la mortalidad infantil y deficiencia de infraestructura. 

Luego, al implementar una prueba paramétrica para evaluar la influencia del PBI p/c en cada 

región, se tiene que la media del PBI p/c  presenta diferencias significativas. De acuerdo a la 

Figura 2.2. La menor diferencia se observa entre las regiones centro y norte, mientras que la 

mayor variación se da entre  los grupos norte y sur. Por otra parte, al aplicar un modelo de 

regresión lineal múltiple, de acuerdo a la prueba “Stepwise”, los predictores óptimos  para la 

variable respuesta PBI p/c son: el PBI, deserción escolar, población, falta de acceso a la salud 

y médicos p/c. Para un nivel de confianza del 95%, se tiene que el 𝑅2 es de 0.735 por lo tanto el 

modelo de regresión lineal múltiple es estadísticamente significativo. Entonces, al evaluar el 

𝑅2parcial de los predictores, de acuerdo a la Tabla 3.3. se puede notar que las variables más 

influyentes en el modelo son la población y el PBI y en menor medida: la  deserción escolar, 

médicos per cápita y falta de acceso a la salud. 

Además, se verifican los supuestos de linealidad según la figura 3.1, y  de normalidad mediante 

el grafico cuantil-cuantil perteneciente a la Figura 3.2. Por otra parte, no se no se verifica la 

homocedasticidad de acuerdo a la Figura 3.2.   

A continuación, se utiliza un modelo de regresión logística con el fin de hallar la probabilidad 

que una provincia presente un valor de PBI p/c superior a su media, se observa que cuando el 

valor del  PBI p/c de una provincia aumenta, se incrementa la probabilidad que su valor sea 

superior a la media de acuerdo a la Tabla 3.6. Además en base a la Figura 3.3. se observa  que 

la distribución de los residuos es normal, no obstante se comprueba la presencia de valores 

atípicos. 

Posteriormente, se genera un modelo de  clustering no jerárquico y se obtienen 5 grupos, 

formados por 3, 5, 6, 3 y 5 elementos respectivamente, siendo la calidad de agrupación muy 

buena correspondiente a  94.3%.  El primer y el quinto clúster poseen mayor índice de pobreza, 

mientras que los clústers 2,3 y 4 tienen valores medios y alto de PBI p/c y niveles medios de 

pobreza. Al evaluar la calidad de agrupación interna mediante el grafico de silueta presente en 

la Figura 4.4. se observa que  los grupos presentan una buena calidad de agrupación interna 

promedio correspondiente a 0.56. El clúster 1 presenta el mayor valor del ancho de silueta, 
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mientras que el clúster 3 tiene el menor, cuyos índices son 0.67 y 0.47 respectivamente. Por 

otro lado, al crear un clúster jerárquico, no se observan resultados diferentes en la 

representación de los grupos según el dendograma de la Figura. 4.5. 

Por último, se implementa un modelo para reducir la dimensión de los predictores y se obtienen 

dos componentes principales, cuya calidad de representación de las variables es mayor en la 

primera componente y menor en la segunda. Además, en base a la Tabla 5.5. se observa que el 

PBI p/c se correlaciona de manera negativa y fuerte con la componente 1 mientras que con las 

componentes 2 se relaciona de manera positiva y débil. Por otra parte, en base al círculo de 

correlación presente en la Figura 5.9. se puede notar que el PBI p/c, cantidad de médicos p/c 

y películas p/c presentan correlación positiva y fuerte, mientras que el PBI p/c  y el 

analfabetismo tienen un correlación negativa fuerte.  

En resumen, de acuerdo a la Figura 5.10. se observa que el PBI p/c  es más representativo en 

las provincias de: Chubut, Neuquén y Santa Fe y es menor en las provincias de: Corrientes, 

Misiones y Formosa, donde además prevalecen altos índices de: analfabetismo, falta de acceso 

a la salud y pobreza. 
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DISCUSIÓN 

 

      Considerando las limitaciones con respecto a la cantidad de datos presentes en este  trabajo, 

se observa que  el PBI p/c se relaciona de manera fuerte y directa con respecto a la cantidad de 

películas p/c y directa débil con la cantidad de médicos p/c, es decir, al aumentar el PBI p/c 

por provincia aumenta considerablemente la cantidad de películas p/c y se incrementa en 

menor medida con respecto a la cantidad de médicos per cápita. Por otra parte, su grado de 

asociación es inverso con el resto de las magnitudes, con excepción de la población y del PBI. 

Por ejemplo, al incrementar los indicadores de: pobreza, deserción escolar y analfabetismo, 

disminuye el PBI p/c. Bajo un punto de vista económico, se comprueba que el PBI per cápita 

promedio en la región sur es mayor que en la región centro y norte  del país, debido a un mayor 

nivel de desarrollo productivo presente en los sectores primarios y secundarios. 

Al evaluar el efecto del PBI p/c y el índice de pobreza en las provincias, se observa que la región 

norteña tiene mayor índice de pobreza y un bajo nivel de PBI p/c, como es el caso de: Formosa, 

Salta y Chaco, donde además prevalecen valores considerables de analfabetismo y falta acceso 

sanitario. Por otra parte, las provincias ubicadas en las regiones centro y sur presentan mejores 

indicadores de PBI p/c, mayor cantidad de médicos per cápita y menores índices de pobreza, 

como se observa en: La Pampa, Córdoba, Santa Fe, Chubut, Santa Cruz y Neuquén.  

Estos hallazgos exponen implicancias no solo económicas, sino también políticas y sociales 

reflejando menor nivel de desarrollo económico, mayor diferencia social y falta de inversión en 

la región norte del país. En contrapartida, la región centro posee un dinamismo económico 

mayor pero con niveles socioeconómicos medios. Por último, la región sur del país es la más 

favorecida en materia de desarrollo, inversión y estándar de vida dado que posee mejores 

indicadores tanto económicos como sociales. 
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CONCLUSIONES  
 

    En este trabajo de investigación se han analizado los factores influyentes en el producto bruto 

interno per cápita de diferentes regiones y provincias de la Argentina. Se ha podido constar que 

la región norte del país es la más desfavorable en materia de desarrollo socioeconómico, donde 

prevalece un bajo índice de PBI per cápita, altos indicadores de pobreza, analfabetismo y falta 

de acceso al servicio sanitario. Por el contrario, las regiones centro y sur mostraron mejor 

desempeño en relación al PBI per cápita asociado a un menor índice de pobreza, mejor acceso 

al sistema de salud y mayor cantidad de médicos por habitante. 
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	INTRODUCCIÓN
	MATERIAL y MÉTODOS
	Las provincias describen la división geográfica del país formada por 22 elementos. Las regiones por su parte, agrupan un conjunto de provincias en: norte, centro y sur. La población muestra la cantidad de habitantes por provincias.  El PBI o Producto ...
	Capítulo 1
	ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS
	La primera instancia de un análisis de datos consiste en el análisis exploratorio o preliminar de datos con el fin de evaluar sus características principales y de poder además recabar información básica sobre los  datos. Partiendo de la sigu...
	Tabla 1.1. Indicadores socioeconómicos de Argentina.
	En la Tabla 1.1. se observa un conjunto de datos formado por 22 provincias y 14 atributos, de los cuales las magnitudes provincias y región son de tipo carácter y las demás variables son de tipo numérico.  En primer lugar, con el fin de evaluar que pr...
	Figura 1.1. Provincias y regiones de la República Argentina.
	La región centro está formada por las regiones: metropolitanas, pampeanas y cuyo, integradas por las provincias de: Buenos Aires, Córdoba, Santa Fe, Entre Ríos, La Pampa, Mendoza, San Luis y San Juan. Por otra parte, la zona norte comprende las region...
	A continuación se muestra el siguiente análisis descriptivo para obtener resultados preliminares sobre la naturaleza de los datos, mediante medidas de centralización, posición y dispersión [4] [5]:
	Tabla 1.2. Análisis preliminar de la base de datos.
	Las magnitudes con mayor rango de datos son el PBI y la población.  El PBI per cápita medio es de 18,346, su valor mínimo de 7,181 y su valor máximo de 42,574. La mediana de la pobreza y del déficit de infraestructura son similares, correspondientes a...
	Figura 1.2. Distribución del PBI per cápita y del analfabetismo por provincias.
	A partir de la Figura 1.2. se observa que las  provincias con mayor PBI per cápita son: Santa Cruz, Neuquén y Chubut, las cuales poseen un bajo índice de analfabetismo, en contraste con Formosa, Corrientes y Misiones, cuyo PBI per cápita es muy bajo y...
	Figura 1.3. Distribución de la pobreza y la falta de infraestructura por provincias.
	En la Figura 1.3. se puede apreciar que el índice de pobreza es mayor en Chaco, Formosa y Salta, donde prevalece un gran déficit de infraestructura. Por otra parte, Buenos aires, Mendoza y San Juan representan las provincias con bajo nivel de pobreza ...
	Figura 1.4. Índice de mortalidad infantil y falta de acceso a la salud por provincias.
	De acuerdo a la Figura 1.4.  las provincias con mayor mortalidad infantil son: Formosa, La Rioja, Misiones y Chaco, donde además prevalece la falta de acceso al sistema de salud. Por otro lado, las provincias con mejores acceso al sistema sanitario y ...
	A modo de resumen, se  representan: un histograma de frecuencia, un gráfico de dispersión y el coeficiente de correlación [6] [7] de cada par de variables numéricas a través del siguiente gráfico de panel:
	Figura 1.5. Gráfico de panel.
	En general se puede notar que en la Figura 1.5. los datos no presentan distribución normal,  dado que los valores están sesgados  en mayor medida hacia la derecha con excepción de la variable que mide la falta de acceso a la salud, la cual está segada...
	Capítulo 2
	PRUEBAS PARAMÉTRICAS
	La prueba paramétrica ANOVA [9] [10] se utiliza para comparar la media de más de dos grupos diferentes, donde el investigador se pregunta si la media es la misma para todos los grupos. En este caso se pretende determinar si la media del PBI ...
	Tabla 2.1. Distribución del PBI per cápita por regiones.
	De acuerdo a la Tabla 2.1. se tiene que la región sur posee mayor valor promedio de PBI p/c, seguida de la región centro y norte. Esta relación se puede visualizar a partir del siguiente gráfico:
	Tabla 2.2. Test de normalidad por regiones
	De acuerdo a la Tabla 2.2. , el p-valor<5% para la región Norte, por lo tanto la distribución no es normal para este grupo, mientras que el p-valor>5% para las regiones Centro y Sur, donde  se observa que los datos presentan distribución normal. Otra ...
	Tabla 2.3. Test de normalidad de Shapiro-Wilk.
	Tabla 2.4 Test de Levene de homogeneidad de la varianza.
	Tabla 2.5. Prueba ANOVA.
	Capítulo 3
	MODELOS DE REGRESIÓN AVANZADOS.
	Siendo 𝜷ₒ,,𝜷-𝟏.,,𝜷-𝟐.,…,𝜷ₙ  los coeficientes de la ecuación del hiperplano, 𝒀  la variable respuesta y 𝜺 indica el error o residuo cometido en la aproximación.  Al aplicar en modelo de regresión lineal a todos los predictores, considerando al ...
	Tabla 3.1. Selección de predictores mediante el método Akaike.
	En base a la Tabla 3.1. en la segunda columna  se muestran los coeficientes de cada predictor, seguidos del error standard y del p-valor en la última columna, la cual representa el nivel de significación de cada variable observable. En particular se t...
	El error standard residual  representa la diferencia entre los valores observados y predichos por el modelo, mientras que el coeficiente de determinación ajustado ,𝑹-𝟐. mide el porcentaje de la variable respuesta que ha sido explicada por el modelo....
	Para poder determinar qué conjunto de predictores representan la menor perdida de información, se utiliza a continuación el método  de selección automática stepwise [22].
	Tabla 3.2. Método de selección automática stepwise.
	El método stepwise muestra la combinación de variables que minimizan la perdida de información. Para la variable respuesta PBI p/c, los predictores óptimos son: el PBI, deserción escolar, población, falta de acceso a la salud, médicos p/c. Aplicamos e...
	A partir de este modelo, se obtiene la siguiente ecuación:
	Al reemplazar los coeficientes obtenidos en la Tabla.3.2. se obtiene:
	Ejemplo 1.
	Considerando los sig. valores de los predictores:
	 Gdp=292689868
	 School_dropout=0.7661682
	 no_healthcare=48.7947
	 Pop=15625084
	 doctors_per_cap=0.004835622
	Observaciones del modelo de regresión (método Stepwise)
	Los valores de los coeficientes ,𝜷-𝟐 ., ,𝜷-𝟑 . y ,𝜷-𝟓. presentes en la Tabla 3.2. no son estadísticamente  significativos, mientras que ,𝜷-𝟎., ,𝜷-𝟏. y ,𝜷-𝟒. correspondientes al intercepto y a los predictores PBI y población, los cuales tie...
	Al aplicar la prueba F, se evalúa si al menos uno de los predictores está significativamente relacionado linealmente con la variable  respuesta, es decir, su coeficiente  es distinto de cero. Dado que su valor es diferente de cero se comprueba que los...
	Luego, al evaluar el ,𝑹-𝟐.parcial, se puede determinar  el porcentaje de la variable respuesta  que será explicada al agregar un predictor en particular. Se calcula elevando al cuadrado el coeficiente de  correlación parcial entre el predictor y la ...
	Tabla 3.3. Valores del ,𝑹-𝟐.parcial
	En base a la Tabla 3.3.  se puede notar que el ,𝑹-𝟐.parcial de la variable deserción escolar es muy  bajo, por lo tanto el porcentaje de la variable respuesta explicada por esta magnitud es poco significativo. Por otra parte, el ,𝑹-𝟐. del predicto...
	3.1.1. Supuestos del modelo de regresión lineal múltiple
	Para poder implementar un modelo de regresión lineal múltiple se deben cumplir los supuestos de: linealidad, homocedasticidad y normalidad.
	Supuesto de linealidad
	Figura 3.1. Linealidad de los predictores
	En todos los gráficos de dispersión se puede observar la relación lineal entre cada predictor y la variable respuesta.
	Análisis de los residuos
	Los siguientes gráficos de residuos permiten evaluar los supuestos del modelo de regresión lineal múltiple [23] [24].
	Figura 3.2. Gráfico de residuos.
	La figura "Residuals vs Fitted", muestra el gráfico de los residuos en función de los valores ajustados por el modelo y permite evaluar los supuestos de linealidad y homocedasticidad. En este caso es casi lineal, pero es heterocedástico. El gráfico "S...
	Por último, el gráfico "Residuals vs Leverage", muestra los residuos estandarizados en función de los valores de apalancamiento. Indica también contornos de la misma distancia de Cook (por defecto, 0.5 y 1). Permite evaluar si existen valores atípicos...
	3.2.1. Supuestos del modelo de regresión logística
	Con la finalidad de evaluar los supuestos que permiten aplicar un modelo de regresión logística, se muestran a continuación el siguiente gráfico de residuos [27]:
	Figura 3.3. Gráfico de residuos modelo de regresión logística.
	De acuerdo al grafico Q-Q se observa que la distribución de los residuos es normal, no obstante, en el gráfico de Cook se observa la presencia de valores influentes en los extremos de las curvas.
	A continuación se determina la probabilidad de que el evento ocurra de acuerdo al valor del predictor gdp_per_cap:
	Tabla 3.6. Probabilidad de ocurrencia del PBI p/c.
	A partir de la Tabla 3.6. se observa que cuando el valor del  PBI p/c  de una provincia aumenta, se incrementa la probabilidad que su valor sea superior a la media. Por ejemplo, para una provincia cuyo PBI p/c es de 7.2 la probabilidad de superar a la...
	Ejemplo 3.
	Considerando los siguientes valores de PBI p/c= 18.732051, 16.722352,20.962931 ,8.027456, 9.317753,  tomados de la Tabla 1.1., al aplicar la función (5) la probabilidad de que el valor supere el PBI p/c medio es:
	Figura 3.4. Función Sigmoide del modelo de regresión logística.
	De acuerdo a la Figura 3.4. se observa que para valores del PBI_P/C inferiores a 18 presentan una baja probabilidad  que su valor se encuentre superior a la media.
	Observaciones del modelo de regresión logística.
	El modelo se utiliza contemplando sus limitaciones de aplicabilidad, dado que se analiza un solo año y no se contempla la variabilidad.
	Capítulo 4
	MODELO DE CLÚSTER
	El modelo de clúster es un algoritmo de aprendizaje no supervisado, donde los datos no están etiquetados  y se pueden agrupar observaciones que presentan características comunes, con el fin de identificar subgrupos homogéneos  entre si difer...
	Entre los diferentes métodos de agrupamiento, se encuentra el clúster jerárquico y no jerárquico. El método no  jerárquico necesita que el número de agrupamientos sea determinado de antemano. El método más utilizado se llama k-means, en el cual se cal...
	Tabla 4.1. Resumen estadístico del PBI p/c  y del índice de  pobreza.
	Como los datos están desbalanceados se deben estandarizar:
	Tabla 4.2. Valores estandarizados del PBI p/c y de la pobreza.
	Luego, se analiza nuevamente la distribución de los datos estandarizados y se comprueba que los valores son más homogéneos.
	Tabla 4.3. Estadísticos de valores estandarizados.
	Con el fin de evaluar si el conjunto de datos presenta  una estructura de agrupación adecuada al método de clúster, se aplica la prueba de Hopkins [32], la cual es  una prueba que mide la  aleatoriedad de los datos, es decir,  evalúa la probabilidad q...
	Si el valor del indicador es igual a 0.5 entonces no hay tendencia de agrupación, caso contrario, la asociación es adecuada. Al aplicar la prueba de Hopkins la tendencia de agrupación es de:
	Tabla 4.4. Matriz de  distancia euclidea.
	A partir de los datos obtenido en la Tabla 4.4. se representan en un mapa de calor las distancias entre los puntos para determinar la cantidad de clúster a  utilizar:
	Figura 4.1. Distancias euclideas en un mapa de calor.
	En la Figura 4.1., los rectángulos rojos muestran poca diferencia entre los puntos, mientras que los de color azul indican mucha diferencia de distancia entre las observaciones. En el mapa de calor, se visualizan entre 4 y 5 rectángulos rojos, corresp...
	Figura 4.2. Determinación del número de clúster.
	En la Figura 4.2. se observa un punto de quiebre de la curva entre 4 y 6 clústers. Además, de acuerdo  al criterio de calidad interna [34], cuyo  método compara treinta estadísticos y determina la cantidad óptima de grupos, en base a la mayoría de las...
	Tabla 4.5. Características del clúster.
	Figura 4.3. Visualización de cada clúster.
	El clúster 1, está formado por las provincias  de: Chaco, Formosa y Salta con el menor valor de PBI p/c y con el mayor índice de pobreza. Seguido del clúster 2 integrado por: Córdoba, La Pampa, Mendoza, San Luis y Santa Fe cuyos índices de pobreza son...
	Tabla 4.6. Valores del clúster  agregados a la Tabla 1.1.
	Con el objetivo de buscar un equilibrio entre la cohesión y separación de los grupos, se utiliza una medida de validación interna llamada ancho de silueta media (si) [34], la cual mide la distancia media con las observaciones del clúster vecino y la d...
	Figura 4.4. Validación interna del clúster.
	Se observa en general que los grupos tienen una buena calidad de agrupación interna, cuyo valor medio es de 0.56. El clúster 1 está formado por 3 observaciones cuyo ancho de silueta es de 0.67. El  grupo  2  y 3 son muy similares en cantidad  de eleme...
	Otra forma de visualizar los clúters es mediante una estructura de árbol llamada dendograma [28], el cual es un método de clustering jerárquico donde se muestra cierta jerarquía de agrupación como se puede notar a continuación:
	Figura 4.5. Visualización del clúster en dendogramas.
	En el gráfico 4.5. se muestra cierta jerarquía de asociación entre los elementos, donde primero agrupa al clúster 1 y 2 y luego se divide entre el clúster 3, 4 y 5. El primer grupo está formado por: Formosa, Chaco y Salta; seguido de: Santiago del Est...
	También se puede mostrar el clustering jerárquico, mediante un gráfico similar a un árbol genealógico llamado filogénica.
	Figura 4.6. Representación filogénica del clúster.
	A modo de resumen se observa que tanto el clúster jerárquico como no jerárquico permiten agrupar las provincias en relación al PBI p/c y al índice de pobreza en cinco clústers, siendo los clústers 1 y 5  los más desfavorables en términos de PBI p/c y ...
	Capítulo 5
	ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
	El análisis de componentes principales (PCA) se utiliza para reducir la dimensión de las magnitudes de un conjunto de datos minimizando la pérdida de información, de manera de representarlas a través de  nuevas variables llamadas componentes...
	Tabla 5.1. Matriz de correlación de variables estandarizadas
	Para visualizar como se correlacionan las variables, se muestra el siguiente gráfico de correlación:
	Figura 5.1. Correlograma.
	En la Figura 5.1. el color azul representa correlación positiva, mientras que el color rojo refleja correlación negativa, cuya intensidad  indica correlación fuerte y los colores más tenues muestran correlación débil.  Por ejemplo, el PBI p/c presenta...
	Tabla 5.2. Prueba Kaiser-Meyer-Olkin.
	Tabla 5.3. Método de PCA.
	Tabla 5.4. Método de Keiser-Guttman.
	En la Figura 5.10. las provincias de: Córdoba y La Pampa, son más representativas con respecto a la cantidad de médicos y de películas per cápita. Por otra parte, el PBI p/c  está más caracterizado por la provincia de: Chubut, Neuquén y Santa Fe y es ...
	También, se puede filtrar una lista con las cinco variables más importantes para el modelo PCA, como se muestra a continuación:
	En base a la Figura 5.11. las magnitudes que mejor representan el comportamiento del primer componente principal son: pobreza, falta de acceso a la salud y analfabetismo presentes en Salta, Misiones y Corrientes. Corrientes, Misiones y Salta. Por otra...
	En base al  correlograma de la Figura 5.1. se observa que el PBI p/c tiene una correlación fuerte y positiva con respecto a la cantidad de películas p/c y positiva débil en relación a la cantidad de médicos p/c. Por otra parte, presenta un g...
	Posteriormente, se genera un modelo de  clustering no jerárquico y se obtienen 5 grupos, formados por 3, 5, 6, 3 y 5 elementos respectivamente, siendo la calidad de agrupación muy buena correspondiente a  94.3%.  El primer y el quinto clúster poseen m...
	Por último, se implementa un modelo para reducir la dimensión de los predictores y se obtienen dos componentes principales, cuya calidad de representación de las variables es mayor en la primera componente y menor en la segunda. Además, en base a la T...
	En resumen, de acuerdo a la Figura 5.10. se observa que el PBI p/c  es más representativo en las provincias de: Chubut, Neuquén y Santa Fe y es menor en las provincias de: Corrientes, Misiones y Formosa, donde además prevalecen altos índices de: analf...
	DISCUSIÓN
	Considerando las limitaciones con respecto a la cantidad de datos presentes en este  trabajo, se observa que  el PBI p/c se relaciona de manera fuerte y directa con respecto a la cantidad de películas p/c y directa débil con la cantidad de médic...
	Al evaluar el efecto del PBI p/c y el índice de pobreza en las provincias, se observa que la región norteña tiene mayor índice de pobreza y un bajo nivel de PBI p/c, como es el caso de: Formosa, Salta y Chaco, donde además prevalecen valores considera...
	Estos hallazgos exponen implicancias no solo económicas, sino también políticas y sociales reflejando menor nivel de desarrollo económico, mayor diferencia social y falta de inversión en la región norte del país. En contrapartida, la región centro pos...
	CONCLUSIONES
	En este trabajo de investigación se han analizado los factores influyentes en el producto bruto interno per cápita de diferentes regiones y provincias de la Argentina. Se ha podido constar que la región norte del país es la más desfavorable en mat...
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